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Uno	 de	 los	 problemas	más	 importantes	 que	 el	mundo	 y	 nuestro	 país	 debe	 resolver	 es	 la	
movilidad	de	personas	y	bienes,	para	ello	existe	la	necesidad	de	sistemas	de	cuantificación	




condiciones	 de	 circulación,	 velocidad,	 clima,	 tiempo	 e	 iluminación.	 Se	 han	 propuesto	
numerosos	 trabajos	 sobre	 este	 tema	 empleando	 diferentes	 enfoques.	 Este	 documento	
propone	 la	 implementación	 de	 un	 sistema	 para	 identificar	 y	 clasificar	 vehículos	 en	 una	
plataforma	ARM	con	 sistema	operativo	Ubuntu	compatible	 con	una	cámara	de	720	P.	 Los	
algoritmos	empleados	se	basaron	en	la	librería	de	Open-CV	de	Intel	y	se	usó	el	lenguaje	de	










of	 people	 and	 goods.	 There	 is	 a	 neccesity	 for	 reliable	 and	 versatile	 vehicle	 quantification	
systems	as	a	crucial	element	for	Intelligent	Transportation	Systems.	It	 is	a	key	to	know	the	
data	of	 traffic	 flow	 in	different	 roads	and	highways	 to	 improve	mobility	management	and	
fucntioning	 of	 cities.	 Counting	 and	 classification	 of	 vehicles	 is	 a	 challenging	 task	 due	 to	
different	 conditions	of	 circulation,	 speed,	 climate,	 time	and	 lighting.	 Several	works	on	 this	
subject	 have	 been	 proposed	 using	 different	 approaches.	 This	 document	 proposes	 the	
implementation	of	a	system	to	identify	and	clasify	vehicles	in	an	ARM	platform	with	Ubuntu	
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Abstract—Uno de los problemas ma´s importantes que el
mundo y nuestro paı´s debe resolver es la movilidad de per-
sonas y bienes, para ello existe la necesidad de sistemas de
cuantificacio´n vehicular confiables y versa´tiles como elemento
crucial para los Sistemas de Transporte Inteligente. Es importante
conocer datos sobre la densidad de tra´fico vehicular en diferentes
vı´as y autopistas para mejorar la gestio´n de la movilidad y
el funcionamiento de las ciudades. El conteo y clasificacio´n
vehicular constituyen una tarea desafiante, debido a las diferentes
condiciones de circulacio´n, velocidad, clima, tiempo e iluminacio´n.
Se han propuesto numerosos trabajos sobre este tema empleando
diferentes enfoques. Este documento propone la implementacio´n
de un sistema para identificar y clasificar con una plataforma
embebida ARM ODROID XU-4 con sistema operativo Ubuntu.
Los algoritmos empleados se basaron en la librerı´a de Open-
CV de Intel y se uso´ el lenguaje de programacio´n de Python.De
las pruebas realizadas se pudo comprobar que la eficiencia del
algoritmo es del 93,48% pudiendo ser mejorado solamente con
el hecho de incrementar la muestra, por lo tanto se comprueba
la validez del proyecto y su aplicabilidad en el conteo vehicular.
Keywords—deteccio´n vehicular, Open CV, Odroid XU-4,
Ubuntu, Python.
I. INTRODUCCIO´N
De acuerdo a datos del INEC 2016 en Ecuador la tasa
promedio anual de crecimiento del parque automotor de los
u´ltimos 10 an˜os es del 10,6%, este ra´pido incremento del par-
que automotor a nivel nacional significa 2.056.213 vehı´culos
circulando en el Paı´s, por tanto la adquisicio´n de datos de
tra´fico ha tomado un papel importante en los u´ltimos an˜os.
Estos datos son esenciales en estudios de tra´fico vehicular ya
que con ellos se puede realizar una administracio´n de tra´nsito
mucho ma´s acertada.
El conteo y clasificacio´n de vehı´culos siempre ha sido un
tema llamativo para los Sistemas de Transporte Inteligente
(ITS) [12]. Se han desarrollado diferentes me´todos para dichas
actividades, estos se pueden clasificar en tres grandes grupos:
me´todos manuales, me´todos basados en hardware y me´todos
basados en software.
El conteo manual suele ser el ma´s sencillo de los tres; sin
embargo, al emplear el recurso humano, termina siendo el ma´s
costoso y el que consume ma´s tiempo y sobretodo con un alto
error de medicio´n. El conteo vehicular basado en hardware es
simple pero con muchas limitaciones. Entre estas limitaciones
tenemos que su instalacio´n es intrusiva es decir que requiere
la reconstruccio´n de las carreteras en donde se los instala, son
fijos y su costo es elevado.
El uso de software para el conteo y clasificacio´n es una
te´cnica mucho ma´s avanzada y versa´til, que ba´sicamente esta´
depende de un algoritmo computacional [12]. El uso de video
ca´maras emparejadas con te´cnicas computacionales de visio´n
son una alternativa muy atractiva frente a los sensores comunes
de contacto, y que poseen de acuerdo a este estudio una
certeza mayor [4] y un precio bajo en el mercado. Usando
videoca´maras evadimos la necesidad de colocacio´n de sensores
y el control directo del ser humano [19]; al contrario de los
dos me´todos anteriores. Adema´s, permite recolectar grandes
cantidades de datos lo ma´s aproximados a la realidad existente.
Este artı´culo se centra en la implementacio´n de una te´cnica
de clasificacio´n y conteo vehicular que detecta los vehı´culos
de una entrada de video en tiempo real, los cuenta y a la vez
los clasifica, generando un archivo de texto con los resultados.
II. INVESTIGACIONES PREVIAS
La deteccio´n y seguimiento de objetos son dos actividades
muy importantes para diversas aplicaciones como sistemas de
vigilancia, sistemas de transporte e incluso para aplicaciones
militares [19]. La identificacio´n de vehı´culos es un proceso en
el cual se detecta la presencia de vehı´culos en una secuencia
de vı´deo[7].
Los principales me´todos de localizacio´n vehicular in-
cluyen: deteccio´n de puntos, deteccio´n de bordes, diferen-
ciacio´n de fotogramas, umbralizacio´n y segmentacio´n, pareo
y finalmente me´todos de flujo o´ptico [4]. Los me´todos de
deteccio´n de puntos son ra´pidos y ofrecen mejores resultados
para cambios inesperados en la iluminacio´n [10]. La deteccio´n
de bordes tambie´n constituye un me´todo ra´pido y mucho mejor
frente a cambios de iluminacio´n; sin embargo es sensible al
ruido [17]. La diferenciacio´n de fotogramas; por otro lado,
requiere un fondo esta´tico o una imagen de referencia, lo que
no lo hace apto para emplearlo con vehı´culos en movimiento
[14]. Los me´todos de emparejamiento son comprensivos y
proporcionan exactitud [2]. En los me´todos de segmentacio´n
y extraccio´n de caracterı´sticas y pareo se toma un vı´deo y
se lo convierte en una secuencia de ima´genes, se realiza la
diferenciacio´n y los pı´xeles que tienen el mismo valor son
eliminados. Se registra el fondo y luego se realiza la deteccio´n
de las ima´genes del primer plano. Posteriormente se realiza la
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segmentacio´n de la imagen y finalmente se los compara con
una imagen de ”plantilla”.
Se han realizado varios trabajos de investigacio´n en cuanto
al conteo vehicular a trave´s de procesamiento de ima´genes.
Los cuales han tenido ventajas y limitaciones. Se puede men-
cionar a [11] que se centra en el mejoramiento de la imagen
obtenida mediante un enfoque de Ecualizacio´n Adaptativa del
Histograma Adaptable (CLAHE).Esta te´cnica consta de los
siguientes pasos ba´sicos:
• Adquisicio´n de imagen
• Pre porcesamiento
• Modelado y segmentacio´n del segundo plano
• Filtro y deteccio´n
Este me´todo ha dado mejores resultados en ima´genes reales de
tra´fico, incluyendo alta congestio´n, ruido, clu´ster, nieve y lluvia
que contienen sombras proyectadas y oclusiones, tomadas
tanto de las carreteras al aire libre como de las carreteras de
la ciudad [17]. Las limitaciones de se centran en algoritmos
de´biles y costo elevado.
En otro estudio [12] se propone un algoritmo de transfor-
macio´n de caracterı´sticas de escala invariantes (SIFT) para la
deteccio´n y clasificacio´n de vehı´culos. Esta te´cnica consta de
las siguientes etapas:
• Deteccio´n binaria de objetos en movimiento
• Segmentacio´n de la imagen
• Uso de SIFT para extraccio´n de caracterı´sticas
• Emparejamiento de caracterı´sticas
• Conteo y deteccio´n vehicular
El empleo de la SIFT se han podido realizar la extraccio´n
de caracterı´sticas invariantes de la imagen que son estables
en cuanto a rotacio´n, traslacio´n, escalamiento y cambios en
iluminacio´n
Se empleo´ una transformacio´n morfolo´gica para la iden-
tificacio´n y conteo de vehı´culos en [5] y [22], en donde
se toma un vı´deo y se lo convierte en una secuencia de
ima´genes. Para extraer las diferencias entre las ima´genes,
los pı´xeles que contienen el mismo valor son eliminados.
Despue´s de una actualizacio´n del segundo plano, se extraen las
caracterı´sticas importantes y objetos del primer plano. Se han
usado operaciones morfolo´gica como dilatacio´n y erosio´n para
la segmentacio´n de las ima´genes. Finalmente se remueve el
ruido de los dos planos de la imagen y se realiza el conteo. Este
me´todo ha sido efectivo en situaciones de oclusiones parciales
y ruido el el segundo plano.
La investigacio´n realizada propone un contador y clasifi-
cador basado en una mezcla de diferentes me´todos de proce-
samiento de ima´genes que incluyen deteccio´n de objetos,
deteccio´n de bordes, diferenciacio´n de fotogramas y filtros de
Kalman de la siguiente manera:
• Pre procesamiento de ima´genes
• Conversio´n de RGB a escala de grises
• Transformacio´n de la ley potencial
• Filtro de Kalman
• Deteccio´n de vehı´culos
En muchas investigaciones como en [9] se ha empleado el
Modelo Gaussiano Mixto para el modelado del segundo plano
en la deteccio´n de vehı´culos. En este caso especı´fico se ha
seleccionado una regio´n de intere´s (ROI), una transformada
proyectiva y una matriz de homografı´a para la conversio´n de
coordenadas. Para el ana´lisis del primer plano se ha empleado
un ana´lisis con una estructura piramidal para la deteccio´n de
objetos en movimiento.
Para la deteccio´n de vehı´culos existen algunos desafı´os que
enfrentar entre ellos:
• Ra´pida deteccio´n
• Posicio´n adaptable del aparato
• Calibracio´n sencilla
• Eficacia en el conteo y clasificacio´n
El objetivo de este trabajo es implementar un sistema de
deteccio´n vehicular de bajo costo empleado una ca´mara de
baja resolucio´n que permita obtener datos reales de conteo y
clasificacio´n de vehı´culos para ana´lisis de sistemas de tra´nsito
inteligentes.
III. METODOLOGI´A
Este trabajo consiste en la deteccio´n de presencia de
vehı´culos en un ambiente en tiempo real empleando Open
CV, el cual es una fuente abierta de software para la creacio´n
de aplicaciones relacionadas con visio´n computacional. Open
CV esta´ disponible para lenguajes de programacio´n como
C, C++, Java y Python. Para esta investigacio´n se escogio´
el u´ltimo de ellos. Al analizar ima´genes en tiempo real se
requirio´ un procesador muy eficiente. Se selecciono´ ODROID
XU4 el cual es un ordenador de monoplaca con tecnologı´a
ARM R© big.LITTLE TM con una velocidad de procesamiento
de 1.6GHz y una tarjeta de memoria eMMc 5.0 de 16Gb para
mejor desempen˜o. El algoritmo se resume en las siguientes
etapas de la figura (1).
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Fig. 1: Diagrama de flujo de la te´cnica empleada
A. Fotogramas de vı´deo
Para esta etapa, los datos de entrada son adquiridos medi-
ante la ca´mara Odroid USB-CAM 720P de bajo costo. Posee
algunas limitaciones que se pueden evitar empleando una
ca´mara con mejor resolucio´n, lo que aumentarı´a la calidad
y el resultado del algoritmo.
B. Seleccio´n de la regio´n de intere´s
En el algoritmo propuesto se debe especificar un a´rea
delimitada en la cual se contara´n los vehı´culos que pasen por la
misma. El ancho de esta seccio´n debe ser menor que el ancho
de los vehı´culos ya que ası´ se evitan conteos falsos. En otras
aplicaciones como en el registro de velocidad de vehı´culos,
el ancho de esta seccio´n debe ser ma´s grande que la de los
vehı´culos.
Fig. 2: Regio´n de Intere´s
C. Preprocesamiento
En esta etapa se realizo´ la conversio´n a escala de grises para
que sea mucho ma´s manejable por el algoritmo y el sistema
operativo.
1) Modelo Gaussiano Mixto de extraccio´n de fondo: Con
este modelo, cada uno de los pı´xeles es modelado de acuerdo
a una distribucio´n Gaussiana. Los pı´xeles son divididos por
su intensidad en RGB, luego se calcula de acuerdo a su
probabilidad si deben ser incluidos en el fondo FG o en el












• Xt: Pı´xel actual en el marco t
• N : es el nu´mero de distribuciones en el modelo
• ωi,t: es el peso de la distribucio´n N en el marco t
• ∑i,t es la desviacio´n esta´ndar de la distribucio´n N
• η(Xt, µi,t,∑i,t ) es la funcio´n de densidad de prob-









∣∣∑∣∣ 12 e−12 (Xt−µ)∑−1(Xt − µ)
(2)
En el me´todo de [13] cada RGB no esta´ relacionado con el
otro. Por ello, se asume que la diferencia en intensidad posee
una desviacio´n esta´ndar uniforme. La matriz de covarianza




El fondo de la imagen esta´ dado por cada uno de los pı´xeles
que es mayor que el umbral designado; mientras que los








Cuando el valor de los pı´xeles concuerda con alguno se los N
valores Gaussianos,ω, µ y σ son actualizados
ωi,t + 1 = (1− α)ωi,t + α (5)
Mientras que cuando ninguno de los pı´xeles coincide con
ninguno de los N Gaussianos, solo ω es actualizado.
ωj,t+1 = (1− α)ωj,t (6)
2) Cascade Classifier: El fondo de la imagen debe ac-
tualizarse en cada fotograma para ası´ poder determinar la
presencia de los vehı´culos en la regio´n de intere´s. Se empleo´ el
clasificador en cascada que contiene distintas etapas formadas
por clasificadores ma´s ba´sicos. La estimacio´n y actualizacio´n
del fondo de la imagen se obtuvo por medio de:
Bk+1 = αIk+1 + (1− α)Bk (7)
en do´nde
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• Bk+1 e Ik+1 indican el valor estimado del fondo de
la imagen en el (k + 1)e´simo fotograma.
• α controla la proporcio´n de actualizacio´n
Fig. 3: Preprocesamiento de imagen
D. Deteccio´n de vehı´culos
Se empleo´ un algoritmo de deteccio´n que esta´ basado
en un cascade classifier para identificacio´n de los patrones
de vehı´culos. Estos clasificadores se entrenan con diferentes
ima´genes de un objeto en particular (en este caso diferentes
ima´genes laterales de vehı´culos) que constituyen ejemplos
positivos y con ima´genes arbitrarias del mismo taman˜o las
cuales son los ejemplos negativos. Con la finalidad de obtener
un algoritmo robusto, se empleo´ la base de datos de la Univer-
sidad de Illinois Urbana-Champaign (UIUC) para deteccio´n de
vehı´culos la cual posee:
• 1050 ima´genes de entrenamiento
• 170 ima´genes de prueba de una sola escala
• 108 ima´genes de prueba a mu´ltiples escalas
La deteccio´n se realiza por medio de una ”ventana” que se
mueve en el a´rea de la imagen. Este clasificador esta´ disen˜ado
para que pueda cambiar de taman˜o y ası´ encontrar los objetivos
en varios taman˜os. Los clasificadores se basan en el a´rbol de
decisio´n con al menos 2 hojas.
Cuando se obtiene un resultado negativo, la ventana pasa
al siguiente regio´n de la imagen hasta obtener un resultado
positivo. Si se obtiene un resultado positivo, la regio´n de la
imagen pasa a la siguiente etapa de clasificacio´n. Al final, el
clasificador indica la presencia de un vehı´culo en la imagen
cuando en todas las etapas anteriores se obtuvieron resultados
positivos.
Despue´s de detectar el objeto, el algoritmo dibuja un
recta´ngulo alrededor del vehı´culo para su mejor identificacio´n
visual como en la figura (4).
Fig. 4: Objetos detectados
IV. EXPERIMENTACIO´N Y RESULTADOS
Se realizaron varias pruebas en tiempo real en diferentes
calles de la ciudad. La prueba ma´s significativa se realizo´
en la interseccio´n de salida de la Parroquia Benı´tez hacia
el Canto´n Pelileo, Provincia de Tungurahua figura (5), que
por solicitud del GAD por el alto ı´ndice de accidentabilidad
solicita la colocacio´n de sema´foros en dicha interseccio´n,
siendo necesario el conteo vehicular para identificar la mejor
opcio´n de seguridad vial
Fig. 5: Localizacio´n exacta del lugar de estudio
Se instalo´ el equipo a una distancia aproximada de 6
metros del borde de la vı´a a una altura aproximada de 1.70
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metros desde el suelo. Se realizo´ una simple calibracio´n de
la ca´mara debido a las condiciones de iluminacio´n del dı´a y
una calibracio´n del algoritmo de acuerdo a las a´reas detectadas
para cada tipo de vehı´culo. Para estudios de semaforizacio´n y
sen˜alizacio´n se deben tomar datos de flujo vehicular durante
una tasa horaria equivalente (vehı´culos/hora) que sea menor a
una hora. Para este estudio se recogio´ datos en los puntos ya
mencionados durante intervalos de 15 minutos cada media hora
desde las 8:00am hasta las 12:15pm dando como resultado 9
mediciones Se puede observar el funcionamiento del algoritmo
en la figura(6)
Fig. 6: Conteo Vehicular en pantalla
El ana´lisis del proceso experimental se dividio´ en dos
etapas: conteo de vehı´culos en general (prueba de deteccio´n)
y exactitud en la clasificacio´n.
1) Evaluacio´n de deteccio´n: Para este caso se compararon
los datos del conteo manual del flujo vehicular de las 9
mediciones con los datos obtenidos del algoritmo y se obtuvo
la siguiente tabla de resultados:
TABLE I: Resultados evaluacio´n de deteccio´n
Prueba Conteo manual Conteo automa´tico Exactitud
1 270 266 98.51%
2 225 219 97.33%
3 192 196 97.91%
4 140 143 97.85%
5 190 186 97.89%
6 143 139 97.20%
7 135 128 94.81%
8 153 150 98.03%
9 155 148 95.48%
De esta prueba se obtuvo un error de aproximadamente
2,78% Los resultados de esta evaluacio´n muestran que la
mayorı´a de errores ocurre cuando dos autos con colores y
taman˜os similares se mueven uno cerca del otro. Para superar
estos obsta´culos se pueden emplear diferentes me´todos como
el de [21]. Otro punto importante a considerar es la deteccio´n
de objetos que no necesariamente eran vehı´culos; es decir que
hay que tomar en cuenta que existieron falsos positivos.
Fig. 7: Archivo de texto de resultados
2) Evaluacio´n de clasificacio´n : Como segunda parte, se
realizo´ una prueba de exactitud del algoritmo en la clasifi-
cacio´n de los automotores.Se empleo´ la siguiente matriz para
visualizar el rendimiento de la te´cnica de clasificacio´n.
TABLE II: Resultados evaluacio´n de clasificacio´n
Tipo de vehı´culo Nu´mero real Nu´mero detectado Exactitud
Livianos 1241 1207 97.26%
Pesados 178 180 99.87%
Buses 23 25 91.30%
De estos ana´lisis se obtienen que el error promedio para
la clasificacio´n es de aproximadamente 6.52%. Para estudios
de tra´nsito se admite un error de 5% en el conteo manual. Si
bien el error es mayor al 5% esta´ dentro de un rango cercano.
Para disminuir el error y aumentar la exactitud del prototipo
se debe aumentar la muestra. Cabe destacar que el mayor
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porcentaje de error proviene de las categorı´as de Pesados y
Buses ya que estos vehı´culos son ma´s escasos en las vı´as; por
ello, una pequen˜a desviacio´n en la clasificacio´n causa un error
muy grande.
V. CONCLUSIONES
En esta investigacio´n se ha implementado un pequen˜o
prototipo para el conteo y clasificacio´n vehicular basado en
un algoritmos de procesamiento de ima´genes. Este me´todo
propone una alternativa viable y de bajo costo, ya que se basa
en el uso de software libre y adema´s ofrece calidad y exactitud
en los resultados.
La eficiencia general del contador vehicular es del 95.35%
que puede disminuir por el incremento de la muestra.
La versatilidad del aparato es importante, ya que tiene un
taman˜o muy pequen˜o y adema´s la calibracio´n del algoritmo de
acuerdo al lugar de colocacio´n del mismo no es complicado.
Los resultados de las pruebas realizadas arrojaron un por-
centaje de error dentro de los valores aceptables para estudios
de Sistemas de Transporte Inteligente.
Es indispensable en la implementacio´n de infraestructura y
equipamiento vial tener datos reales de flujos vehiculares para
optar por la mejor opcio´n de seguridad vial.
Para las instituciones pu´blicas que manejan el tra´nsito
a nivel nacional se requiere de manera urgente contadores
vehiculares de este tipo para tomar buenas decisiones de
infraestructura equipamiento vial.
VI. RECOMENDACIONES
Si bien los valores de exactitud del prototipo son buenos, se
podrı´a mejorar mediante el uso de una ca´mara ma´s avanzada,
para lo cual se requerirı´a la adquisicio´n de drivers, aumentando
el costo total del proyecto.
Para disminuir el error del experimento serı´a necesario
incrementar la muestra, lo que arrojarı´a resultados inferiores
al error aceptable.
Se puede mejorar el algoritmo para que la clasificacio´n sea
mucho ma´s precisa.
De las pruebas iniciales existe intere´s por la adquisicio´n
del contador vehicular, pudiendo empezar la produccio´n y
comercializacio´n del mismo a escala nacional.
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